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基于最大差值的二维边界 Fisher的人脸识别 
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摘 要 提出了一种基于最大差值的二维边界 Fisher的鉴别分析方法。该方法利用描述类间数据可分性的相似度 

矩阵 与描述类内数据紧致性的相似度矩阵S 之差作为鉴别准则，从而避免了边界 Fisher鉴别分析所遇到的小样 

本问题。所提方法是直接基于图像矩阵的，与以往的基于图像向量的方法相比，进一步提 高了识别的正确率。另外， 

还揭示了基于最大差值的边界 Fisher鉴别方法和边界 Fisher鉴别的内在关系。在 ORL和 Yale人脸数据库上的实验 

表明，所提方法具有较高的识别率。 
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Abstract A novel two-dimensional ma~mum difference marginal Fisher discriminant analysis(2DMDMFA)was pro— 

posed for face recognition．The algorithm adopts the difference 0f similarity matrix Sp which characterizes the interclass 

separability and similarity matrix which characterizes the intraclass compactness as discriminant criterion． In such a 

way，the small sample size problem occurred in marginal Fisher analysis(MFA)is avoided．In addition，the construction 

of and is directly hased on origina1 training image matrices rather vectors．It is not necessary to convert the image 

matrix into high-dimensional image vector like those previous methods SO that the recognition rate is raised．Besides，the 

relations between the ma~mum difference marginal Fisher analysis discriminant criterion and marginal Fisher analysis 

discriminant criterion for feature extraction were revealed．Experimental results on ORL and Yale face database show 

that the algorithm outperforms the traditional methods in recognition perform ance． 
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1 引言 

基于 Fisher准则函数的线性鉴别分析(LDA)E ]所抽取 

的特征具有 良好的可分性 ，该方法 目前已被公认为是模式识 

别中最好的代数特征抽取方法之一。近年来，Fisher线性鉴 

别分析在模式识别领域得到了广泛的应用和扩展[3 ]，但其 

仍有如下两个缺陷：(1)Fisher线性鉴别分析的最优性是建立 

在数据是高斯分布这一假设的基础上的，而在现实世界中这 

一 假设往往是不成立的。当数据不是高斯分布时，不同类之 

间的可分性不能很好地用类问散度来描述l5 ；(2)小样本问 

题，特别是在人脸识别这样的高维小样本问题中，往往会造成 

类内散布矩阵奇异而无法直接求解最优投影轴，即此时的 

Fisher鉴别准则是“病态的”。 

针对Fisher线性鉴别分析的第一个问题，文献[5，6]中 

利用图嵌入框架，提出了一种边界 Fisher(Marginal Fisher A— 

nalysis，MFA)鉴别分析，其基本思想是通过构造类内紧致图 

来描述类内数据的紧致性，构造类间可分图 来描述类 

间数据的可分性，通过构造边界 Fisher准则，使得降维后低 

维空间中的同类样本靠近，不同类 的样本互相远离。但是 

MFA方法同 LDA方法一样存在小样本问题。 

为了避免 LDA中类内散布矩阵的奇异性问题 ，文献[7， 

8]提出了一种散度差鉴别准则，与 Fisher鉴别准则不同的 

是，它是利用类问散度与类内散度之差作为分类器准则和线 

性鉴别分析准则，这样，从理论上根本消除了Fisher鉴别准 

则中存在的因类内散布矩阵奇异而无法求解的问题。此外， 

现有的鉴别分析方法在处理人脸等图像识别问题时，总是先 

将图像矩阵转化为图像向量，然后以该图像向量作为原始特 

征进行线性鉴别分析。图像矢量的维数一般较高 ，因此在进 
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行鉴别分析时不仅会耗费大量计算时间，也会造成计算最优 

鉴别矢量集的困难。为此，杨健等 。 提出了直接基于图像 

矩阵的图像投影鉴别分析方法，这不仅提高了人脸图像识别 

的正确率 ，也提高了特征抽取的速度。 

借助以上文献的思想，本文提出了一种新的基于最大差 

值 MFA的图像投影鉴别分析方法(2DMI)MFA)，即以图像 

矩阵形式的类间可分图和类内紧致图之差作为目标函数。该 

方法不需要假设数据为正态分布，解决了 LDA和 MFA中存 

在的奇异性问题，并且由于基于图像矩阵进行计算 ，进一步提 

高了分类性能。仿真实验表明本文方法不但是有效的，而且 

适应性更强。 

2 MFA和差值MFA最佳鉴别矢量分析 

2．1 MFA最佳鉴别矢量分析 

设 X一{．27 ，-272，⋯， )∈ 为训练样本集，G一{X，S} 

为无向有权图，每个样本点 Xi为图中的一个顶点，S为相似 

度矩阵，SfJ表示样本i和 的相似度。一个图的拉普拉斯矩 

阵 L和对角矩阵D定义为： 

L—D— ， 一∑Ⅵ， ，Vi (1) 

MFA通过构造类内紧致图 G 来描述类 内数据的紧致 

性，构造类间可分图 来描述类间数据的可分性。在 中， 

相似度矩阵 S 的定义为： 

= ∑ ∑ fl训 一wT．；c，_】。：2wrX(D 一 
iE瞄 (J)。r J∈ ∽ 

)X 叫 (2) 

式中， 一{ ， i ∈眦 ’。 ∈ ，眦( )表示第 
1 0， else 

个样本的忌 个最近邻。在 中，相似度矩阵 的定义为： 

Sp一∑ ∑ ll -z 一wTcE，ll —2wrX 
i(‘，J)∈ 2( )or J)∈ 2‘0 

(Dp—W )X (3) 

式中，w 一{ ’ if． ' ∈ 2 。 Or ’ ∈ z CJ ， 。(f) 
【0， else 

是不同类的 个最近邻样本。 

其代价函数定义为： 

X(Dp—W )X w 

X (D 一W )X 训 

X(Dp—W )X = X(D 一W )X w 

(4) 

(5) 

式(4)的解为式(5)的最大特征值所对应的特征向量，求 

解此式的特征向量需求解(X(Df—V ) )～。 

2．2 差值MFA最佳鉴别分析 

差值 MFA准则函数定义为： 

J(硼)=WT((X(D 一 ) —cX(D 一WC) ’)训 (6) 

式中， 为单位矢量，C为正常数。使函数 J( )达到最大值 

的矢量 硼 为最佳鉴别矢量。 

定理 1 设 ( )= ((X( 一 )Xr～fX(D 一 ) 

Xr)叫，则使J(叫)达到最大值的单位矢量即为X(D 一w ) 

X 一cX(D 一w ) 的最大特征值对应的单位特征矢量。 

证明：求解使 J(硼)达到最大值的单位矢量相 当于求解 

下列问题 ： 

maxl(∞)一7A)T((X(D 一W ) —cX(D 一Wc) )叫 

～ ．
叫 ((X(DP一 ) --cX(D 一 ) ) ⋯  

一  — — — — — —  — — — — 一 ¨ ) 
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根据Rayleigh商的极值性质，叫为x(D尸一w )X 一cx 

(D 一W )) 的最大特征值对应的单位特征矢量。 
一 般来说，在样本类别数较多的情况下，单一的最优投影 

方向是不够的，我们希望寻找一组极大化准则函数式 J(叫) 

的最优投影轴 ， ，⋯， 。很容易从定理 l得到下面的 

推论。 

推论 1 设 J( )=wr((X(DP—w ) —cX(D 一 ) 

Xr)∞，则最大化J(砌)的一组最优鉴别矢量 ， ，⋯， 一 

般取为特征方程(X(D ～w )Xr～cX(口一Wc)Xr)叫一A叫 

的忌个最大特征值所对应的特征向量。即 ， ，⋯， 满 

足以下条件 ： 

(X(DP一 ) 一 (口 一 ) )wj— ，产 1，⋯， 

(8) 

这样我们就能够得到一个与较大特征值对应的一组最优 

投影轴构成的投影矩阵 w一[ ， ，⋯，呦]，从而进行特征 

抽取。 

由上面可以看出，寻找最佳鉴别矢量 ， ，⋯， 时， 

避免了直接计算 (X(D 一 ) )_。，从而解决了 X(D 一 

Wc) 奇异性带来的困扰，同时也使计算的复杂度大大降 

低。 

2．3 MFA和差值 1VIFA最佳鉴别矢量集之间的关系 

如果在差值 MFA准则下，求解最佳鉴别矢量 ， ， 

⋯ ，砒 时加上附加条件， X(D ～ ) 训 一1( 一1，2，⋯， 

志)，那么有如下定理。 

定理 2 在 X(D 一 )Xrwf=1( =1，2，⋯，志)条件 

下，差值 MFA同原始 MFA等价。 

证明：构造拉格朗日辅助函数 ： 

L(wr， ，)一∑Jr(X(DP一 )xr—fX(Dc一 ) ) 
r= 1 

一  ( X(D‘一 )xrw 一1) (9) 

函数L( ， )对'U-Jr求偏导数，并令其偏导数为0。 

．  ：2(x(DP一 )Xr--cX(Dc一 )Xr)Wr一2；t，X 

(D 一W c)X ，一O (10) 

(X(DP—W ) ’一 cX(驴 一W ) ’) 一 X (口 一W ) 

(11) 

式 (11)说明 为(X(／7一 )xr) (X(DP一 ) 一 

cX(D 一w ) )的特征值 ，而 为其相应的特征向量。式 

(11)左乘 ，得： 

t (X(D 一W )X 一fX(D —W ) )vs— 叫 X(I)f一 

)X ’叫，： (12) 

( )一max∑ (X(D 一 ) —cX(D 一Wc)xr) 
r； 1 

 ̂

锄 一∑沁 (13) 
r 1 

则在 叫丁X(D～ ) 伽一1条件下差值 MFA最佳鉴别 

矢量 ，毗 ，⋯， 是由特征方程 

(X(DP一 ) —cX(D~一 ) ) =AX(口 一 )Xrw 

的前 k个最大特征值所对应的特征向量构成的。 

而广义特征方程： 

(X(DP一 ) 一cX(D~一 ) )础： X(Df一 ) 

可化为： 

X(D 一W )X =( +c)X(D ～W )X 硼 (14) 

若令 一J=【+c，则式(14)可变为： 



 

X(DP—W )X 一“X(Dc—W c)X 础 (15) 

则式(15)和式(5)是一样的，即在 X(D 一 )XTw一 

1条件下，差值 MFA的最佳鉴别矢量集 Wj，W2，⋯，Wk就是 

原始 MFA的最佳鉴别矢量集，也就是说两者等价，这也说明 

原始 MFA是差值 MFA的一种特殊情况。 

3 二维差值 MFA鉴别分析 

3．1 基本思想与理论 

设{Xz∈ ， 一1，⋯，N}为训练样本集，训练样本的低 

维表示为 —XiV，其中Vff 为待求的投影矩阵，k为投 

影后的维数。则式(2)和式(3)变为： 

一 ∑ ∑ I『X —XJ 一∑∑ {『XlV-- 
iE幅 ( )orjE嵋 (1) 

VlI}S (16) 

一 ∑ 
．  ∑ l『xw-xjV 一∑∑ I『 

i (1·J)∈Pkz(Ci)or(f，j)∈Pkz(f．) i J 

X ～X， fl}s0 (17) 

二维差值 MFA鉴别分析的 目标函数就是求最优的 ， 

使式(18)最大，即： 

J(V)=SP--aS 一∑∑ lI X 一 If；s0一a∑∑lI 

X ～x， cl}s (18) 

式中，a为一正常数，由于tr(ATA)一 cl A ，式(16)可改写 

为： 

§ 一∑∑tr((Xi —X， ) (X —X， ))S c—tr∑∑ 

(Vr(X —X，) (X —X，) )S 

一打(W S V) (19) 

式中， 一∑∑(xi— ) (Xi一 ) ，类似地，式(17)可改 

为： 

一 (vTs"v) (2O) 

式中，Sp一 ∑∑(Xi一 ) (X 一 ) ，则求使式 (18)最大 

的 可通过求解特征方程(Sp—a )Vi一九 得出。 ( 一1， 

⋯

，志)为矩阵(Sp一口Sf)最大的 k个特征值，v／( 一1，⋯， )为 

k个最大特征值对应的特征向量。 

3．2 特征提取与分类 

在得到 k个最优鉴别矢量 ，Vz，⋯， 后，将所有的样 

本模式投影到这k个鉴别矢量构成的子空间商，得到每个图 

像样本的特征矩阵，然后，使用最近邻分类器进行分类。两个 

任意特征矩阵 —XiV和Yj— V之间的距离定义为 ： 

( —Yj)一Il — ll (21) 

设所有训练样本的特征矩阵为 y。，y2，⋯，yN，对于一给 

定的测试样本y，如果 d(Y， )=mind(Y， )，并且Yk∈ ， 

则将该测试样本判为第 z类。 

4 仿真实验及分析 

4．1 在 ORL人脸数据库上的实验 

ORL标准人脸库由 4O人，每人 1O幅图像组成，其中有 

些图像是拍摄于不同时期的，人的脸部表情和脸部细节有着 

不同程度的变化，比如笑或不笑、眼睛或睁或闭、戴或不戴眼 

镜；人脸姿态也有相当程度的变化，深度旋转和平面旋转可达 

20。；人脸的尺度也有多达 1O 的变化。实验中，图像被处理 

成 32×32维的形式，训练样本数为 2，剩余的样本作为测试 

样本，参数 为 0．5。得到的识别结果如表 1和图 1所示 。 

表 1 在 ORL人脸库中不同方法的最优识别率对比 

图 1 在 ORL人脸库上识别性能的比较 

4．2 在 Yale人脸数据库上的实验 

Yale人脸库包括 15个人的 165幅灰度人脸图像。每个 

人由 l1幅照片构成。这些照片在不同的表情和光照等条件 

下拍摄。实验中，图像被处理成 32×32维的形式，训练样本 

数为 2，剩余的样本作为测试样本，参数a为 0．06。得到的识 

别结果如表 2和图2所示。 

表 2 在 Yale人脸库中不同方法的最优识别率对比 

图2 在 Yale人脸库上识别性能比较 

从上述实验结果可以看出，本文提出的 2D-DMFA方法 

较 PCA，LDA和 MFA的识别率有了较大改善。在相同训练 

集的情况下，2D-DMFA取得了最优的识别率。 

结束语 本文提 出了一 种基 于最大差值 的二维边界 

Fisher的鉴别分析方法，并进行了相关的理论分析和证明。 

仿真实验表明，本文方法具有较高的识别率。 
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图8 ORL中一个人的 1O幅图像 

表 3 ORL上的4种算法识别率(％)的实验结果 

训练样本个数 3 4 5 6 

LBP 86．93 91．08 94．10 96．00 

C LBP 88．90 91．07 94．40 96．00 

MFGC+ CS-1届P 88．36 91．79 93．50 94．69 

M( C+C I BP 90．32 93．54 95．65 97．00 

表 3显示：(1)在不同训练样本下，CS-LBP算法相比 LBP 

算法以提取更少的特征获得了相当的识别率；(2)M C+ 

C LBP算法较 LBP，CS~LBP算法，获得了相近的识别率； 

(3)从整个表 3可以看出，M0GC+CS-LBP算法取得了最好 

的识别率。 

4．4 FERET人脸库上的实验结果 

从 FERET标准人脸库中选取 120个人，每人选取 6幅 

图像，共 720幅人脸图像。每人所选取的图像包含有人脸的 

表情、光照及年龄的变化。图 9是从 FERET标准人脸库中 

选取的一个人的 6幅图像。 

图 9 从 FERET中选取一个人的 6幅图像 

在实验中，分别随机选取每个人的2，3，4幅图像作为训 

练样本，余下的图像作为测试样本。重复1O次实验，结果取 

1O次实验的平均值。上述 4种算法的实验对比结果如表 4 

所列。 

表 4 FERET上 4种算法识别率(％)的实验结果 

训练样本个数 2 3 4 

LBP 

CS_U 

MFGc+gsq P 

M oGC+ CS-U {P 

82．79 

82．21 

85．86 

87．37 

88．86 

89．00 

90．03 

91．42 

92．33 

91．79 

92．00 

93．OO 

表 4显示：(1)C I BP算法较 LBP算法取得了相近的识 

别率；(2)较 LBP，C~LBP两种算法，基于 MOGC和 MFG-C 

结合 C~LBP的算法取得 了较好的识别率；(3)而 MOGC十 

CS-LBP算法仍取得了最高识别率。 

综上实验对 比分析表明：(1)C~LBP算法较 LBP算法取 

得了相近的识别率，但 C~LBP提取的特征更少 ，训练和测试 

样本时间更短；(2)相 比 LBP和 (k％LBP算法，MFGC+CS- 

LBP算法识别性能不是很稳定，可能由于 MFGC特征图像太 

少或者 Gabor滤波图像叠加的方式不是很合理，引人了图像 

噪声；(3)M0GC+CS-LBP算法相比其它 3种算法取得了最好 

的识别率，提高了识别率的精度。由此可见，结合多通道Gabor 

滤波所提取的特征对人脸表情、轻微的姿态偏转、光照、遮挡等 

变化因素具有很好的鲁棒性，能够提高识别率精度。 

结束语 本文将 CS-LBP算法用于人脸图像的特征提 

取，极大地减少了LBP算法所提取特征的维数，并且将其与 

多通道 Gabor滤波结 合，以提取更鲁 棒的人脸 特征。在 

Yale，ORI 和 FERET标准人脸库上的实验表 明，相对于 

LBP，CS-LBP算法在特征较少、训练和测试样本所需时间更 

短的情况下取得了相当的识别率。而且基于多通道 Gabor滤 

波的 C~LBP算法，即 MOGC+C~LBP算法提取的特征对 

人脸图像变化具有较好的鲁棒性，相 比 LBP和 C~LBP算 

法，提高了识别率，证实了文中所提算法的可行性和有效性。 
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